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耦合横纵向个体更新策略的改进MVO算法

赵世杰, 高雷阜†, 徒 君, 于冬梅
(辽宁工程技术大学优化与决策研究所，辽宁阜新 123000)

摘 要: 为提高多元宇宙优化算法 (MVO)的全局探索和局部开采性能,提出一种耦合横纵向个体更新策略的改
进MVO算法 (IMVO).横向更新策略是建立在宇宙种群层级的一种水平迁移进化机制,通过引入加权学习因子保
证子代个体同时向多个父代宇宙继承位置信息,以改善种群的个体多样性和算法全局探索性能,适定性修正虫洞
存在概率表达以保证种群个体间的充分信息交互;纵向更新策略是基于宇宙个体层级的一种纵向自我学习进化
机制,根据最优宇宙历史信息,通过模拟认知的历史遗忘记忆特性实现记忆均值邻域的再开采,以增强算法局部开
采性能.最后通过数值实验验证不同加权学习因子函数对算法性能的差异性影响,改进算法的优化性能和算法稳
健性等.
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Improved multi verse optimizer coupling horizontal-and-vertical
individual updated strategies
ZHAO Shi-jie, GAO Lei-fu†, TU Jun, YU Dong-mei

(Institute of Optimization and Decision，Liaoning Technical University，Fuxin 123000，China)

Abstract: To enhance global exploration and local exploitation performance of the multi verse optimizer(MVO), the
improved multi verse optimizer(IMVO) is proposed by coupling horizontal and vertical individual updated
strategies. The horizontal updated strategy is a horizontal migration evolution mechanism on the population level , in
which population diversification and global exploration performance can be improved by introducing the weighted
learning factor(WLF) to guarantee that offspring individuals inherit position information from multiple universes of
parent generation simultaneously. The mathematical expression of wormhole existence probability is amended properly
to heighten information exchange among individuals. Moreover, the vertical updated strategy is a vertical self-learning
evolution mechanism on individual level, in which local exploitation performance can be modified by simulating the
history forgotten memory characteristic of human cognition to ensure that the neighbourhood of memory mean position
based on history information of best universes is re-exploited. Experimental results verify the performance influence of
difference WLF functions on the IMVO, and the better optimization performance and robustness of the proposed
algorithm.
Keywords: multi verse optimizer；meta-heuristic optimization algorithms；horizontal-and-vertical individual updated
strategies；history forgotten memory characteristic；benchmark functions

0 引 䀰

仿生智能算法 (元启发式优化算法)是受特定自
然现象/规律启发而提出的一类基于群体的随机优化
技术,其以初值不敏感性且不依赖于梯度信息、机理
简单易理解等特点成为确定性优化算法求解非线性、

多约束问题的一种较好替代,目前已成功应用于图像
识别[1]、机械设计[2]、回归预测[3]等领域.
根据算法启发机理的差异,仿生智能算法大致

可分为3类:基于遗传进化的算法、基于生物群体的
算法和基于特定物理机理的算法.其中:基于遗传进
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化的算法有推演生物进化、遗传变异机制的进化策

略[4](ES)、遗传算法[5](GA)等;基于生物群体的算法
有模拟鸟群捕食、蚁群觅食行为的粒子群优化算法[6]

(PSO)、蚁群算法[7](ACO)等;基于物理机理的算法
有模仿固体退火、万有引力原理的模拟退火算法[8]

(SA)、引力搜索算法[9](GSA)等.鉴于仿生算法具有较
好的并行寻优性能以及人们对自然现象/机理的不断
探究,新智能算法也不断被构造,如模拟不同电极磁
场行为的电磁场优化算法[10](EFO)、平衡域探索与开
采性能的搜索群组算法[11](SGA)、基于乌鸦智能行为
的乌鸦搜索算法[12](CSA)、源于蜻蜓集群行为的蜻蜓
算法[13](DA)等.
多元宇宙优化算法[14](MVO)是Seyedali提出的

一种基于物理机理的新算法,其源于多元宇宙理论中
黑白洞及虫洞概念,通过模拟白 (黑)洞发送 (吸引)物
体、虫洞瞬时输送物体等机理实现搜索空间的迭代

探索与开采优化,其启发机理简单、待调节参数少、探
索开采性能强等优点已在机械结构优化设计[14]、模

型参数优化选择[15]、光子晶体滤波器设计[16]等领域

得到应用.
为提高传统MVO算法的迭代寻优能力,本文提

出一种耦合横纵向个体更新策略的改进MVO算法
(IMVO).横向更新策略通过引入加权学习因子使子
代新个体同时继承父代多个宇宙个体的位置信息并

生成新位置,同时适定性修正WEP的递变形式以改
善宇宙种群个体间的位置信息交流和算法优化能力;
纵向更新策略则是通过拟合人脑认知的历史遗忘记

忆特性对最优宇宙个体记忆邻域进行再开采,以增强
算法的局部搜索性能.最后通过数值实验验证改进
策略的有效性和可行性.

1 多元宇宙优化算法(MVO)[14]

MVO算法的思想启发于物理学中多元宇宙理
论,通过对白/黑洞 (宇宙)和虫洞等概念及其相互作
用机理的数学化描述实现待优化问题的求解,其中宇
宙代表问题可行解,宇宙中物体代表解的分量,宇宙
膨胀率代表解的适应度值.

在每次迭代时,首先依宇宙膨胀率排序种群个
体,轮盘赌随机选定一个宇宙作为白洞,通过虫洞实
现白-黑洞间物体交换.为便于数学化描述,假定
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其中: d为变量数目,n为宇宙(候选解)数目,则

xj
i =

xj
k, r1 < NI(Ui);

xj
i , r1 ⩾ NI(Ui).

(2)

其中:xj
i为第 i个宇宙第j维分量,Ui和NI(Ui)分别为

第 i个宇宙和其归一化膨胀率,xj
k为轮盘赌选定的第

k个宇宙第j维分量, r1为 [0, 1]内的一个随机数.
假定每个宇宙都拥有虫洞并随机传送物体以保

证种群多样性,且与当前最优宇宙建立虫洞并交换局
部物体以概率提高膨胀率.该机理数学表达为

xj
i =


Xj + TDR · δ, r3 < 0.5,

Xj − TDR · δ, r3 ⩾ 0.5,
r2 < WEP;

xj
i , r2 ⩾ WEP.

δ = ((ubj − lbj)× r4 + lbj). (3)

其中:xj
i和Xj分别为第 i个宇宙和当前最优宇宙的

第j维分量, ubj和 lbj分别为第j维分量的上下界, r2
∼ r4均为 [0, 1]内的随机数. WEP和TDR是MVO算
法的两个模型控制参数: WEP表示宇宙种群的虫洞
存在比例,且其值随迭代进程线性递增; TDR表示物
体绕当前最优宇宙的旅行距离比例,且其值随迭代递
减,其数学定义式分别为

WEP = WEPmin + l ×
(WEPmax −WEPmin

L

)
,

TDR = 1− l1/p

L1/p
. (4)

其中: WEPmax和WEPmin分别为参数WEP取值的上
下界; l和L分别为当前迭代步和最大迭代步; p为
MVO算法的开采精度, p值越大精度越高.

MVO算法的优化进程始于种群的随机初始化,
通过多个宇宙的并行迭代搜索最终得到问题的近似

最优解.其中,虫洞类似于GA算法的交叉算子.

2 改进多元宇宙优化算法(IMVO)
传统MVO算法中,宇宙种群个体的更新主要根

据膨胀率大小轮盘赌选定宇宙并以比较概率交换

其部分物体 (即某些变量分量),再根据参数WEP以
比较概率围绕当前最优宇宙进行局部分量的随机更

新.这些策略都是基于种群个体的代间迭代更新,且
个体位置优劣直接影响算法的寻优性能.由于寻优
前期最优宇宙位置往往离真实最优解相对较远,过多
地围绕最优宇宙更新种群势必会增加算法陷入局部

极值和种群早熟的可能性;因传统MVO算法未在最
优位置的微小邻域进行纵向深度再开采,无形中会延
缓甚至错过全局最优解.鉴于上述分析,提出一种耦
合横纵向个体更新策略的改进MVO算法 (IMVO)以
提高算法的全局探索和局部开采性能.
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2.1 代间个体的横向更新策略

横向更新策略是一种种群层级的个体代间水平

迁移进化机制,通过增加种群多样性以改善算法全
局探索性能.在传统MVO算法中,宇宙个体根据参数
WEP与随机数r2的比较判断并基于式 (2)和 (3)迭代
生成新宇宙种群:当r2 <WEP时,子代个体xi将围绕

最优宇宙X在δ旅行域内随机更新第j维分量;反之,
子代xi按式(2)更新位置.
在MVO迭代前期,参数WEP以较大概率小于随

机数 r2且当前最优宇宙X通常远离全局最优解,过
于继承X信息势必会导致宇宙种群过快趋于同化而

不利于种群多样性保持;在迭代后期,宇宙种群代间
信息继承的累积效应使得宇宙个体高度同化且差异

性小,此时向轮盘赌宇宙xk学习的有效信息(信息熵)
较少且难以显著改善算法局部开采能力.因此,为保
证宇宙种群多样性并拓宽单一宇宙继承的有限搜索

域,通过引入加权学习因子ω保证子代宇宙同时继承

最优宇宙 (或自身)和轮盘赌宇宙的位置信息并生成
新宇宙种群,其表达式为

xj
i =



(1− ω)Xj + ωxj
k + TDR · δ, r3 < 0.5,

(1− ω)Xj + ωxj
k − TDR · δ, r3 ⩾ 0.5,

r2 < WEP;

ωxj
i + (1− ω)xj

k, r2 ⩾ WEP.

(5)

其中:xk为轮盘赌选定宇宙的位置,ω ∈ [0, 1]为加

权学习因子,且其值随迭代 l呈线性或非线性递减.
形式上,式 (5)可退化为式 (2)与 (3)的综合效用:在
r2 ⩾WEP且ω = 0 (或1)时,宇宙xi的第j维分量保

持不变 (或与宇宙xk的第j维交换),该作用等效于式
(2);在 r2 <WEP且ω = 0时,宇宙xi在最优宇宙X

的δ旅行邻域内更新第j维分量,该作用等效于式 (3).
因此,该横向更新策略是传统MVO算法个体更新方
式的拓展,可有效改善宇宙种群多样性.

不同ω递变形式将引起 IMVO算法寻优性能的
差异.为保证 IMVO较好的前期全局探索和后期局部
开采性能,ω在迭代前期应维持一个相对较大值且随
迭代进程递减,根据该递变规则定义3种ω函数:

ω = ωmax − l ×
(ωmax − ωmin

L

)
; (6)

ω = (ωmax − ωmin)×
(
1−

( l

L

)η)1/η

+ ωmin; (7)

ω = ωmax − log(1 + q × eα−
β

l/L ). (8)

其中:ωmax和ωmin分别为预设的ω最大值和最小值.

式 (6)为线性递减型 (LDT),ω随迭代呈线性递减.式
(7)为抛物递减型 (PDT),ω随迭代呈凹形递减 (即先
缓慢再加速减小);系数 η ⩾ 1,当 η = 1时,式 (7)
将退化为式 (6).式 (8)是根据文献 [17]中倒S型曲线
模型,经对数化处理和变换后得到的反S形递减型
(ISDT),ω随迭代呈先凹形后凸形递减,常数q和β均

大于0且α ∈ R.
图1为基于横向更新策略的2维宇宙个体更新

示意图 (以交换第2维度x2为例).显然,基于式 (5)的
横向个体更新策略直观上能够寻得更广的新个体潜

在位置,有利于保证宇宙种群多样性,且ω作用域随

迭代进程缩小以保证算法最终收敛逼近于最优解.
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图 1 MVO算法基于横向个体更新策略
的2维宇宙个体更新位置

MVO算法中WEP控制着子代宇宙个体选择性
更新或交换第 j维分量,鉴于此功能, WEP可以看作
是宇宙种群个体间的信息交流概率: WEP越大表示
宇宙个体间信息交流越多,反之越少.根据式 (4)中
WEP定义式和基本概率知识可知: WEP随迭代 l由

WEPmin → WEPmax线性递增,在迭代前期 (l值较
小), WEP以较大概率小于随机数r2的期望 (0.5)而保
持维度 j不变,后期则以较大概率交换维度 j.但该
WEP表达并不利于算法前期个体间位置信息的充分
交流且后期因种群同化已失去维度j交换的意义,因
此,为增强MVO算法的群间位置信息交互和算法迭
代寻优性能,借鉴反S递变思想提出一种适定的WEP
表达式

WEP = WEPmax − log(1 + q × eα−
β

l/L ). (9)

其中:为保证WEP递变区间与文献 [14]中一致,设
q = 20,β = 0.792 4和α = −2.
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2.2 最优个体的纵向更新策略

纵向更新策略是一种个体层级的最优个体纵向

自我学习进化机制,通过最优宇宙邻域的再搜索以增
强算法的局部开采性能.最优宇宙X代表当前宇宙

种群的最优位置,随着迭代的进行, l逐渐逼近于全局
最优解X∗(即与X∗的邻域半径越趋减小),并引领宇
宙种群的进化方向.因此,为进一步增强MVO算法的
局部搜索能力,需对最优宇宙X邻域进行再开采.
模仿人脑对先验知识的有限理性认知和历史

信息的遗忘记忆特点,构造基于最优宇宙X历史序

列的纵向个体更新策略:X通过对自身历史先验位
置的学习及微小邻域的再搜索以实现自我学习能

力.邻域是基于X历史位置序列的动态迭代半径,搜
索中心是相应的位置加权均值,表示新开采个体大多
向当前最优宇宙学习并遗忘性继承历史X的位置信

息.该策略不仅能保证当前最优解邻域的再次开采,
而且可有效增强算法逃逸局部极值的能力.基于历
史遗忘记忆特性的最优个体X纵向更新函数为

xm
new =

N∑
s=1

λsXs

N
±

√√√√√√
N∑
s=1

(X −Xs)
2

N
,

m = 1, 2, · · · ,M. (10)

其中:N为新搜索个体xm
new对X历史序列的最大记

忆尺度,λs ∈ (0, 1)为xm
new对历史X的记忆权值 (水

平),X 和Xs分别为最优宇宙记忆尺度序列的算术

均值和第s个宇宙,m为记忆邻域的再搜索次数.称
N∑
s=1

λsXs

N
和

√√√√ N∑
s=1

(X̄ −Xs)
2

N
分别为基于最优宇宙

历史记忆序列的加权均值和搜索邻域 (简称为记忆
均值X ′和记忆邻域δ′).按照Ebbinghaus遗忘曲线的
递减特点,参考文献 [18]可得记忆水平λs的定义式

表示为

λs =
(lcurrent − s)−κ

N∑
s=1

(lcurrent − s)−κ

, s = 1, 2, · · · , N. (11)

其中: lcurrent ∈ [N,L]为当前迭代次数,κ > 0为非线

性遗忘因子. κ值越大,遗忘影响越强,新宇宙个体对
历史信息的认知水平和累积学习能力越弱.
图2为基于最优宇宙纵向更新策略的局部再开

采示意(以N = 5为例).由图2可知:纵向个体更新策
略不仅能实现记忆均值X ′的δ′邻域再开采,而且可
增强算法局部极值逃逸能力并最终逼近全局最优解.
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图 2 基于最优宇宙纵向更新策略的个体更新

2.3 IMVO算法执行流程

IMVO算法迭代寻优进程的主要步骤如下.
Step 1:设置模型参数.包括宇宙规模Sizepop,最

大迭代步L,ω函数的相关参数,再开采策略的表达参
数和待优化变量x的上下界ub和 lb等.

Step 2:初始化宇宙种群.在区间 [lb,ub]内随机生
成 Sizepop个宇宙个体,并按膨胀率最小化 (最大化)
为优化原则确定初始最优目标值和最优宇宙.

Step 3:宇宙种群的个体横向更新与进化.按式
(4)、(6)∼ (9)随迭代 l动态更新TDP、ω和WEP,并按
式(5)横向更新个体并进化生成子代宇宙种群.

Step 4:计算宇宙膨胀率并保存最优宇宙个体.按
待优化目标分别计算Sizepop个宇宙个体的膨胀率,
依优化原则确定当前最优宇宙个体及解信息.

Step 5:当前最优宇宙个体的纵向更新.当最优宇
宙的历史序列达到记忆尺度N后,按式 (10)和 (11)对
记忆均值X ′的记忆邻域 δ′进行M次纵向局部再开

采,并按优化原则比较更新最优宇宙个体.
Step 6:判定当前迭代步 l是否达到L:若是,则算

法终止并输出最优膨胀率和最优宇宙的解信息;反
之,则迭代步 l←− l + 1并跳转执行Step 3.

3 数值实验

为探究和验证 IMVO算法的寻优性能,共进行两
组实验:第1组实验利用基准测试函数测试不同ω递

变函数对 IMVO算法的性能影响;第2组实验通过与
其他智能算法的对比实验验证 IMVO的较强优化性
能.以2.6 GHzInter(R) core(TM) i53230M CPU 4 G内
存PC机为实验平台并以Matlab7.13编程实现.

3.1 不同ω递变函数的测试实验

为测试不同ω函数对 IMVO算法的寻优性能影
响,以 6组基准测试函数进行实验,具体函数信息见
表1,理论最优值均为0.其中:前3组为单峰函数,以
测试算法局部开采性能和收敛效率等;后3组为多峰
函数,以测试算法全局探索性能和局部极值规避性
等.
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表 1 基准测试函数

Name Function Range

Ellipsoid F1(x) =
d∑

i=1

ix
2
i [−10, 10] 单峰

Power F2(x) =
d∑

i=1

|xi|i+1
[−1, 1] 单峰

Elliptic F3(x) =
d∑

i=1

(10
6
)

i−1
d−1 x

2

i [−100, 100] 单峰

Alpine F4(x) =
d∑

i=1

|xi sin(xi) + 0.1xi| [−10, 10] 多峰

Ackley F5(x) = −20 exp
(
− 0.2

√√√√1

d

d∑
i=1

x
2

i

)
− exp

(1

d

d∑
i=1

cos 2πxi

)
+ 20 + e [−32, 32] 多峰

Penalized1

F6(x) =
π

d

{
10 sin(πy1) +

d−1∑
i=1

(yi − 1)
2
[1 + 10sin2

(πyi+1)] + (yd − 1)
2
}
+

d∑
i=1

µ(xi, 10, 100, 4), yi = 1 +
xi + 1

4
, µ(xi, a, k,m) =


k(xi − a)m, xi > a;

0,−a < xi < a;

k(−xi − a)m, xi < −a.

[−50, 50] 多峰

实验中 IMVO算法的宇宙种群Sizepop和最大迭

代步L均设为 20和 500,加权学习因子ω的ωmax和

ωmin设为0.95和0.05,设PDT型函数中η = 2,且为
保证 ISDT型函数在最大迭代步L处逼近于ωmin而

设定q = 20,α = −2和β = 0.617 57.实验中,测试
函数的变量维度d均设为10,各实验组均独立进行30
次,并以30次实验结果的均值 (Mean)、标准差 (Std)、
最优值 (Best)、最差值 (Worse)和 t-test的p-Value为评
价指标,具体实验统计结果见表2.

表 2 不同 ω递变函数的 IMVO实验结果对比

f Type Mean Std Worse Best p-Value

LDT 1.01e-07 7.60e-08 2.69e-07 2.68e-09 5.56e-08

F1 PDT 2.41e-06 2.43e-06 9.95e-06 2.48e-07 7.69e-06

ISDT 4.48e-08 5.92e-08 2.26e-07 1.81e-10 2.70e-04

LDT 3.26e-21 9.02e-21 4.42e-20 5.32e-26 5.69e-02

F2 PDT 7.37e-13 1.46e-12 6.30e-12 2.31e-18 9.96e-03

ISDT 7.10e-23 1.89e-22 9.84e-22 4.61e-27 4.85e-02

LDT 2.15e+03 2.46e+03 7.95e+03 8.14e-04 4.63e-05

F3 PDT 4.71e+04 3.75e+04 1.24e+05 2.31e-01 1.45e-07

ISDT 4.51e+02 6.76e+02 2.97e+03 1.07e-04 1.01e-03

LDT 1.14e-04 1.48e-04 7.47e-04 1.04e-05 2.27e-04

F4 PDT 2.48e-03 9.69e-03 5.37e-02 5.95e-05 1.71e-01∗

ISDT 8.07e-05 1.04e-04 5.28e-04 3.75e-06 2.09e-04

LDT 4.77e-04 2.28e-04 9.66e-04 9.53e-05 2.80e-12

F5 PDT 2.26e-03 9.87e-04 4.93e-03 8.78e-04 3.09e-13

ISDT 3.03e-04 1.44e-04 5.94e-04 1.03e-04 2.42e-12

LDT 1.47e-08 1.63e-08 5.63e-08 1.12e-09 2.88e-05

F6 PDT 3.09e-07 2.53e-07 1.01e-06 2.08e-08 2.51e-07

ISDT 6.47e-09 4.99e-09 1.80e-08 1.95e-10 8.05e-08

由表 2分析可知: 18组实验统计结果的 p-Value
均明显小于0.1(除F4的PDT组),表明各组独立实验
均有较高统计显著性水平.不同ω函数影响 IMVO算
法的寻优性能:在相同ω递变区间内, ISDT型 IMVO
算法 (I2MVO)在Mean、Std、Best和Worse等4项指标
上几乎均取得最优结果 (占比 23/24), LDT-IMVO算
法次之, PDT-IMVO算法虽相对弱于两者,但仍保持
较高的寻优精度.为更直观地对比3种 IMVO算法的
迭代优化进程差异,绘制迭代寻优对比曲线如图3所
示.
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图 3 不同ω递变函数对 IMVO算法迭代优化性能的影响
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由图3分析可知:基于不同ω递变函数的 IMVO
算法对6组测试函数的迭代优化进程有所差异且迭
代曲线形态各异:迭代前期3种算法全局探索性能
差异不显著,以PDT-IMVO算法表现最优异, I2MVO
算法次之;随迭代进程推进,特别是后期,算法局部
开采性能差异性越趋显著, I2MVO算法明显优越于
其他两种算法,并保持强劲的继续寻优潜能, LDT-
IMVO算法也明显优于PDT-IMVO算法,表明反S型
IMVO算法前期全局探索性能好且后期局部开采性
能强.鉴于 I2MVO算法的较好性能表现,下节以其为
改进算法与其他智能算法进行对比实验.

3.2 不同智能算法的性能对比实验

为进一步验证 I2MVO算法的较好迭代优化性
能,利用4.1节测试函数以SGA[11]、DA[13]、CSA[12]以

及MVO[14]为对比算法进行实验.实验中,种群规模

表 3 不同算法测试实验的统计结果对比

f Type Mean Std Worse Best p-Value

SGA 1.42e-05 1.05e-05 4.49e-05 2.37e-06 3.51e-08

DA 4.45e-01 1.32e+00 6.79e+00 1.18e-06 8.95e-03

F1 CSA 1.31e-02 2.12e-02 1.03e-01 7.56e-05 2.13e-03

MVO 6.91e-04 3.83e-04 1.73e-03 1.00e-4 8.64e-11

IMVO 6.07e-10 8.54e-10 4.10e-09 2.97e-11 5.34e-04

SGA 7.57e-08 3.70e-08 1.57e-07 5.09e-09 4.77e-12

DA 2.78e-06 1.25e-05 5.83e-05 2.95e-13 9.00e-04

F2 CSA 2.51e+00 8.33e+00 3.55e+01 9.51e-08 1.08e-01∗

MVO 2.17e-08 1.96e-08 7.27e-08 1.37e-11 1.35e-06

IMVO 1.66e-27 5.19e-27 2.83e-26 1.68e-32 8.91e-02

SGA 2.48e+05 1.66e+05 6.02e+05 2.43e+04 5.04e-09

DA 1.13e+06 1.43e+06 5.21e+06 4.73e+02 1.61e-04

F3 CSA 1.45e+04 9.36e+03 3.63e+04 1.23e+03 2.09e-09

MVO 7.23e+04 4.73e+04 2.23e+05 1.57e+04 3.20e-09

IMVO 9.73e-05 1.97e-04 8.92e-04 1.04e-06 1.16e-02

SGA 4.15e-03 4.82e-03 1.94e-02 1.84e-04 5.58e-05

DA 1.36e+00 1.54e+00 5.72e+00 2.11e-03 3.95e-05

F4 CSA 9.00e-01 9.63e-01 3.59e+00 3.74e-04 1.82e-05

MVO 1.70e-01 1.64e-01 6.81e-01 6.45e-03 3.95e-06

IMVO 5.24e-06 4.68e-06 2.29e-05 6.19e-07 1.13e-06

SGA 4.71e-03 1.05e-03 7.20e-03 2.47e-03 6.57e-21

DA 2.28e+00 1.13e+00 4.20e+00 4.44e-15 6.37e-12

F5 CSA 1.07e+00 9.21e-01 3.02e+00 1.75e-03 4.52e-06

MVO 8.06e-02 2.04e-01 1.16e+00 1.17e-02 3.89e-02

IMVO 4.27e-05 2.22e-05 1.04e-04 7.08e-06 1.98e-11

SGA 2.61e-05 2.30e-05 8.78e-05 3.56e-06 9.00e-07

DA 9.78e-01 8.58e-01 3.49e+00 4.84e-03 8.12e-07

F6 CSA 3.83e-01 6.07e-01 3.20e+00 5.67e-05 1.69e-03

MVO 1.07e-02 5.70e-02 3.12e-01 9.21e-05 3.09e-01∗

IMVO 1.25e-10 1.18e-10 4.45e-10 7.76e-12 2.82e-06

Sizepop和最大迭代步L均设为40和500,其他参数置
为: SGA中α初值和最小值分别为2和0.01、全局搜
索进程占比为0.3、搜索群组比率为0.1,突变体数目
nmut为5; CSA中认知概率AP为0.1、飞行距离 fl为
2.各组实验均独立运行30次,评价指标同3.1节,实验
统计结果见表3.
由表3分析可知: I2MVO算法 t-test的p-Value均

小于 0.1,表明改进算法具有较高的统计显著性水
平. I2MVO算法的Mean、Std、Best和Worse等4项指
标均明显优于其他4种对比算法,如F2函数高出近

20个数量级;最优Mean和Std指标表明, I2MVO算法
具有较好的平均寻优性能和算法稳健性,最优Best和
Worse指标验证了测试中改进算法的极端优化性
能—–较强的最优解搜索能力和最坏情形下较高的
寻优精度 (仍优于对比算法Best指标).从函数单多峰
角度分析,以验证改进算法的较好全局探索和局部开
采性能及局部极值规避性等.迭代优化对比曲线见
图4.
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图 4 不同智能算法的迭代寻优对比

由图4分析可知: 5种算法对6组测试函数的迭
代寻优进程各不相同,特别是后期差异性更为显
著. I2MVO算法前期在5/6函数上全局搜索性能表现
优异 (除图4(c)),随迭代进程其局部优化性能越趋增
强,达L时寻优精度已显著优于其他算法几个甚至十

几个数量级,直观地验证了改进算法的优越寻优性
能;同时,在L处 I2MVO算法的潜在寻优率明显高于
其他算法,表明改进算法仍保持较强的寻优态势.
综上可知: IMVO算法不仅在寻优精度上有显著
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提升,而且能保持较强的寻优潜力,表明改进算法具
有优越的优化能力和良好的局部极值规避性等,可有
效提高传统MVO算法的寻优性能.

4 结 论

为改善MVO算法的迭代寻优性能,本文分别从
宇宙种群层级和最优宇宙个体层级迭代更新种群个

体,提出一种耦合横纵向个体更新策略的改进MVO
算法.数值实验表明,不同加权学习因子递变函数差
异性影响 IMVO算法的优化性能且以反S型改进算
法性能最优异,对比实验验证了改进算法的优越寻优
性能和良好局部极值规避性等.接下来的工作主要
是针对性改进MVO算法以解决多目标、多约束、离
散化等实际问题或融合其他智能算法的特定算子/机
理等以构造优化性能更强的迭代优化算法.
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